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Abstract

　近年機械学習を用いて，物理量の測定をより良くしようという動きがしばしば見受けられる．しかし機械
学習を測定に用いる際に，計量トレーサビリティの確保や精密測定において必要不可欠である不確かさの評
価をどのようにして行うかということ，より具体的には aleatoric uncertainty と epistemic uncertainty と
呼ばれる不確かさの評価をどのようにするかということが新たな課題となっている．本調査報告では最新の
不確かさ評価に関する研究の中で，最近発展の目覚ましい機械学習を用いて得た測定結果に対する不確かさ
評価について，その課題と Gaussian Process，MC Dropout，Deep Ensemble の三つの手法を中心に課題
解決が期待されているいくつかの手法，今後の研究展望についての報告を行う．

1．はじめに 

何かの物理量を測定した時，その測定値は測定対象量
の真の値そのものを表しているとは限らない．測定され
た値は，測定値の母平均に対してばらつきを持ってお
り，またその母平均もほとんどの場合何らかの原因で真
の値から離れている．そもそも真の値自体も一つの値に
定まっているとは限らない．もちろん測定対象量の真の
値は知ることは基本的に難しい（SI で定義される物理量
のような場合を除く）が，測定値が真の値からどれだけ
の広がり（信頼性）を持って与えられているかを評価す
ることはできる．この広がりのことを「不確かさ」とい
い，ある測定においてこの広がりを評価することを「測
定の不確かさ評価」という．測定の不確かさ評価は計量
トレーサビリティの確保や精密測定において必要不可欠
である．

一方で機械学習は機械に学習能力を与える技術とその
理論的背景を探求する研究領域である 1）．具体的には物
理モデルがわからない，あるいは計算複雑性の高い測定
モデルに対して，データから測定モデルを構築していく
ことをここでは機械学習と呼ぶ．機械学習は様々な領域
で応用されているが，近年測定の分野においても機械学

習を応用しようという研究が多くみられる．
しかし，機械学習を測定に用いるにあたって，その測

定の不確かさ評価をどう行うかというのが一つの問題と
なっている．つまり機械学習を用いた測定において，測
定値として得られるのは機械学習モデルからの出力であ
るが，この出力がどの程度の不確かさを持っているかと
いうことを定量的に評価することが難しいということ
である．この問題は従来の不確かさ評価法を機械学習
で得られた結果に適用しても， aleatoric  uncertainty と 
epistemic  uncertainty2）,3）と呼ばれる二つの不確かさを
きちんと評価をすることができないという考えから生ま
れている．ここで大まかにいえば，aleatoric uncertainty 
は，ランダム性，つまり実験結果の変動性を表しており，
追加情報を与えても低減できないような確率的成分が含
まれている．また epistemic uncertainty は最適なモデ
ルについての知識不足による不確かさを表しており，基
本的なランダム現象ではなく，無知によって引き起こさ
れるものであり，原則的に追加情報によって低減する
ことができる．次に，aleatric uncertainty と epistemic  
uncertainty を従来の回帰手法で得られた結果に対する
不確かさ評価法と比較して簡単に説明する．今までの回
帰手法と機械学習と呼ばれている手法との大きな違いの
一つは，人間が測定モデル（回帰モデル）をある程度限* �工学計測標準研究部門 データサイエンス研究グループ
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な判定作業は従来医師の専門技能であったが，機械学習
の活用により判定を自動化するだけではなく，熟練した
医師でも発見できないような疾病の特徴を，機械学習で
あれば発見できるようなものも開発され始めている 4）．

回帰はデータの属性である数値を予測する機能であ
り，身長から体重を予測するといった問題は回帰の一例
である．機械学習による回帰の実用的な例としては，機
械学習を用いた株価予測 5）のほか，製造業における工程
管理 6）にも応用がみられる．

機械学習は様々な領域で応用され始めている．例えば  
2022 年に OpenAI によって公開された ChatGPT7）は非
常に高度な言語モデルとして注目を集めている．この機
械学習応用の波は測定の領域においても例外ではない．
例えば原子スピンの量子測定における確率過程の正確な
予測 8）や，レーザー光をとらえた CCD カメラの画像の
ノイズを機械学習によって低減することで測定精度を向
上させる 9）などといったより良い測定をするために機械
学習を測定に応用する研究が近年盛んに行われている．
こういった研究では基本的に，値の予測の部分（例えば，
ばねの伸びからばねにかかる力を予測する）に機械学習
が利用される（図 1）．

定したうえで回帰をするか，かなり弱い制限でデータか
ら測定モデルを構築していくかという，いわゆるモデル
に対する事前制限の強さだと考えられる．今までの回帰
問題であれば測定モデルがデータに対して正しい挙動を
示すことは仮定されていて，あてはめ自体の不確かさと
データそのものの持つ不確かさというのを計算していた
が，機械学習ではデータからモデルを構築していくた
め，本当にモデルが正しい構造をしているのかというこ
との評価が難しいという問題が生じる．加えてモデルの
制限が弱いということはそれだけモデル構造は複雑にな
るはずで，あてはめがうまくいっているのかどうかとい
う部分の定量化も一般の回帰と比べて難解であることは
言うまでもない．あてはめ自体の不確かさとモデルの不
確かさを合わせたものが epistemic uncertainty，デー
タそのものが持つ不確かさ（データのばらつきなど）が 
aleatoric uncertainty と解釈できる．

この調査研究報告では測定に機械学習を用いた際の
不確かさ評価手法について紹介する．2 章では基礎知識
として機械学習に関する概要と機械学習を用いた際に
評価するべき二つの不確かさ，aleatoric uncertainty と 
epistemic uncertainty について説明する．3 章では 2 章
で説明をした不確かさ評価を行うことができると期待さ
れている手法の中でも，主要な三つの手法を紹介し，そ
の後他の手法についても簡単に紹介する．4 章では機械
学習の手法が計量の領域において満たすべき要請と，今
後解決するべき課題について議論した後，5 章で本調査
研究のまとめを行う．

 
2．基礎知識

ここでは機械学習，そして機械学習を測定に用いた際
の不確かさ評価についての基本的な知識について紹介す
る．

2.1　機械学習
機械学習の代表的な機能として，分類・回帰の 2 つが

あげられることが多い．学習の様式としては，正解つき
の訓練データで学習する教師あり学習と，正解のついて
いない訓練データで学習する教師なし学習がある．一般
に，分類・回帰は教師あり学習のカテゴリーに属する．

分類はデータが所属するカテゴリー（クラス）を予測
する機能であり，動物の画像からその動物の種類を判別
するといった例が挙げられる．機械学習を利用した分類
の例としては，内視鏡，MRI，X 線画像などの医療画像
から疾病を判定する診断行為の自動化がある．このよう

図 1　�機械学習を用いた測定のイメージ図．下のグラフは
実際に入力データから Gaussian Process Regression 
( 後述 ) で予測値を回帰している．青点は，橙色の線 
( オリジナルの関数 ) にノイズを付加してつくられた
人工的な入力データで，赤線は予測した回帰曲線
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する．

						    

 
ここで実際に予測に使う仮説は一つであるので仮説集合 
Ĥ　の中から，学習者が一つ選んだ仮説を経験的リスク最
小仮説 ĥ　とする．この仮説は例えば学習者が経験的リス
クを最小化する過程によって決まる．また今仮説空間を
十分に広く，かつリスクを妥当なモデルが選択されるよ
うにとっていると仮定し，リスクを最小化した仮説集合
を一要素からなる集合とする．

						    

 
この要素 h* をリスク最小仮説とする．ここで Remp（h）
は真のリスク R（h）の推定値に過ぎないので経験的リス
ク最小仮説はリスク最小仮説とは基本的に一致しない．
よって ĥ　が h* を正確に推定できないことによる不確か
さ（偏差）が生じる．

また我々は最終的に予測に関する不確かさ，つまり具
体的なインスタンス xq ∈ X に対する予測 ŷ　q に関する
不確かさに興味がある．実際，個々のインスタンスに対
応する推定値と不確かさを定量化することは，平均的な
不確かさの定量化よりも重要な場合がある 11）．

ここで X と Y の間の依存性は決定論的ではないため，
インスタンス xq が与えられた時の yq は Y 上の条件付
き確率密度関数

						    

 
で与えられ， yq の値は一意に決まらず条件付確率密度
関数に従って与えられる．つまり，確率密度関数 P に
関する完全な情報を知りえたとしても y には不確かさ
が生じる．Hüllermeier らはこの不確かさを aleatoric 
uncertainty と呼んでいる 10）．ここで最良予測集合 F * 
を次のように定義する．

						    

 
ここでリスク最小仮説と同様に，損失関数が妥当なモデ
ルを選択できるような適正な関数であるとして，最良予
測集合の要素は単一だと仮定する．すなわち

						    

 

このように測定において様々な利活用が期待される機
械学習であるが，計量の領域で使用するためには不確か
さ評価をする必要がある．それでは機械学習によって得
られた値の予測値の不確かさの評価というのはどのよう
にして行えばよいのだろうか．この場合の不確かさ評価
は，機械学習モデルがどの程度測定対象量を表現できて
いるのかという不確かさを評価しなければならない．次
節では機械学習を測定に用いた際の不確かさについてよ
り詳細に議論を行う．

 
2.2　機械学習における不確かさ

ここでは基本的な教師あり学習の解説をした後，それ
を踏まえて機械学習における不確かさを見ていこう 10）．
まず最初にインスタンスを一回の測定における変数の集
合とし，ある特定の測定によって得られたインスタンス
を query インスタンスと呼ぶことにする．教師あり学
習ではまず訓練データセット DD がが与えられる．　

						    

ここで X はインスタンス空間，Y はインスタンスに対
応した結果の集合である（インスタンスは一回の測定に
おける変数の集合）．ここで訓練データ（xi, yi）は X ×
Y（X と Y の直積空間）上の未知の確率密度関数 P に
よって独立同分布（i.i.d）で生成される（全て同じ確率
密度関数によって独立にデータが生成される）とする．
また出力は単一であるとする．仮説空間 H（x から y へ
の写像 h : X → Y からなる空間）と損失関数 l : Y × Y 
→ RR を仮定すると，リスクR（h）は次で定義される．

						    

またリスク R（h）を最小化した仮説集合を以下のように
定義する．

 
						    

また実際の学習においては与えられた有限個のデータか
ら仮説を推定しなければならないので，リスク R（h）は
次に定義される経験的リスク Remp（h）によって近似され
る．

						    

 
ここで Remp（h）を最小化した仮説集合を次のように定義
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る．対して，epistemic uncertainty（model uncertainty,  
approximation  uncertainty）は完璧な予測に対する知
識の欠如に起因する不確かさであり，追加情報によって
低減可能である．

低減可能性についてもう少し詳しく考えてみよう．学
習者が特徴を増やすことによって，インスタンスの次元
を増やしたならば，X を特徴の追加に対応したインスタ
ンス空間 X' に置き換えることに相当する．この変更は
不確かさに対して影響を及ぼす．例えば図 3 上のように
低次元領域で二つのクラスの分布が重なっているような
場合，この重なりが aleatoric uncertainty を生んでいる．
しかし，図 3 下のようにデータを高次元領域に埋め込む 

（例えば新たな特徴量を追加する）ことで，分離可能な
分布になり，aleatoric  uncertainty は低減することがで
きる．一般的には，データを高次元空間へ埋め込むこと
で， aleatoric  uncertainty を減らすことができる一方， 
model のあてはめが難しくなり，より多くのデータが必
要になることから epistemic uncertainty は増加すると
いえる．

この例からわかるように，aleatoric  uncertainty と 
epistemic uncertainty は絶対的な概念ではなく，（X, Y, 
H, P）の設定に依存する．もし学習者に設定の変更を許
した場合，この二つの不確かさの定量化はより困難にな
る．
（X, Y, H, P）を固定して考えると，学習者の知識不

足というのはデータセットの大きさによって決まる．
データの数 N = |D| が大きくなればなるほど，学習者
の無知は減っていくだろう．そして， N → ∞ の極限
で学習者は h* を同定すること，つまり approximation  
uncertainty を完全に消すことができる．

ここで model uncertainty を捉えるためには，仮説空
間 H の中の真の仮説 h についての不確かさではなく，
仮説空間の候補の集合 HH の中の正しい H についての不
確かさを考えなければならないため，非常に難しいこと
に注意したい．モデルが正しく選択されているという仮
定をすることは，モデルの誤選択のリスクを無視してい
ることになるが，実用上はこのような仮定の下で学習を
行うことが多い．

例えば Deep Neural Networks と呼ばれる機械学習
モデルのような表現力の高い（H が非常に大きい）モ
デルでは h* = f * または h* ≈ f * を仮定することができ
る．言い換えればモデルの仮定を弱くすることで，モデ
ルの不確かさを減らしているということである．だが，
モデルの仮定を弱くしたことによって approximation  
uncertainty が大きくなることには注意したい．

となる．この f *（xq ）を最良予測とする．ここでリスク
最小仮説 h*（xq ）と最良予測 f *（xq ）は一般的に一致しな
い．この間に生じる違い（二つの仮説によって出力され
た予測値の偏差）は，どれだけ正しいモデルを考えられ
ているか，つまり H の選択に関する不確かさとして評
価される．この不確かさは model uncertainty と呼ばれ
ている 10）．

また学習 algorithm によって生まれた予測 ĥ　は，あ
くまで h * の近似に過ぎず，その近似精度は訓練データ
の質と量に依存する．ĥ　と h* の間の違いは，どれだけ
近い近似ができているかという不確かさとして評価さ
れる．この不確かさは approximation uncertainty と
呼 ば れ て い る 10）． そ し て approximation uncertainty 
と model uncertainty を足し合わせたものが epistemic 
uncertainty と呼ばれている 10）（図 2）． 

aleatoric uncertainty と epistemic uncertainty を区別 
する一つの基準は，追加情報によってその不確かさ
が低減できるかどうかということである．aleatoric 
uncertainty はインスタンス x と結果 y の関係が確率
的であり，入出力関係が非決定的であることに起因す
るため，追加情報によって低減不可能な不確かさであ

図 2　�不確かさ評価を含めた機械学習回帰．図 1 と同じデータ
点に対して回帰を行っている．青点は，橙色の線（オリ
ジナルの関数）にノイズ（灰色の帯）を付加してつくら
れた人工的な入力データで，赤線は予測した回帰曲線，
緑色の帯は aleatric  uncertainty，赤色の帯は epistemic 
uncertainty を表している．帯の幅はすべて標準偏差の 
2 倍の大きさを表している．データ点の少ない部分で 
epistemic uncertainty が高くなっていることがわかる．
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機械学習ではないが不確かさを評価することのできる 
Deep Ensemble の三つについて紹介した後，今後の発
展が望まれる他手法について簡単に紹介していく．

  
3.1　Bayes 機械学習 

まず Gaussian Process Regression，Bayesian Neural 
Network において重要な概念である Bayes 機械学習に
ついて紹介していく．Bayes 推定では，確率的な予測か
らなる仮説空間 H を考え，仮説 h はインスタンス x が
与えられた時の結果 y の確率密度関数 ph（y|x）= p（y|x, h）
を出力する．Bayes の approach では，事前分布 p（·）が
用意され，この事前分布をモデルの事後分布 p（h|D）に

他の設定が変化する場合，例えば訓練データとテスト
データの分布の間に大きな違いがある場合や，確率密度
関数 P が非定常であるような場合はこれも設定の固定と
いう仮定が成り立たなくなるので注意が必要である．

3．不確かさ評価可能な機械学習手法

この章では先ほど見た aleatoric  uncertainty と epistemic 
uncertainty の二つをきちんと評価できると期待され
る手法についてみていく．まず最初に最近研究が進ん
でいる Bayes 機械学習と呼ばれる Gaussian Process 
Regression，Bayesian Neural Network，そして Bayes 

図 3　�設定を変化させたときに aleatoric uncertainty と epistemic uncertainty が変化すること
の例．上図は二種類のデータを一次元の特徴で，下図は二次元の特徴であらわしている．
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uncertainty を両方含んでいる．直感的には epistemic 
uncertainty はこの分布の変動性に反映される，しかし，
この概念をどのように定量化するのかというのは一つの
課題である．

次のセクションでは二つの主要な Bayes 機械学習の
手法について紹介する．

3.1.1 Gaussian Process Regression
最尤推定と同様に，パラメータ θ ∈ Θ ⊆ RRd によっ

てそれぞれの仮説 h = hθ ∈ H が一意に決まるという仮
定の下で，Bayes 推定の仮説空間はパラメタライズされ
る．したがって，事後分布の計算は，最良なパラメータ
に関する確率を更新していく作業であり，これは多変量
の確率変数として扱われる．

						    

 
Gaussian Process Regression12）は多変量のランダム変

数に関する Bayes のアプローチを，（無限次元の）関数
に関する推論に一般化している．したがってそれらはラ
ンダムベクトルだけでなく，ランダム関数に関する分布
としても考えることができる．

より具体的には，有限の要素の集合 x1, . . . , xm ∈ X  
に対して， 対応するランダム変数の集合は f（x1）, . . .  
f（xm）は以下のように平均値 m（x），共分散 k（x, x'）の
多変量正規分布で表される．

						    

 

Gaussian Process Regression を使用することで，行列
の計算で正しい Bayes 推定を行うことができる．関数 
h ∈ H についての事前分布を，測定値 yi = f（xi）+Ei で
構成されるデータ D = {（xi, yi）}N　

i＝1による事後分布へと
変換していく．同様に新しい query インスタンス xq ∈ 
X に対する結果 y ∈ Y の予測事後分布が得られる．一
般的な場合では，この計算は非常に困難だが，ガウスノ
イズを持つ回帰の場合は簡単に計算することができる．
多変量正規分布の平均値 m（x）を 0 とすると，予測事後

置き換える操作を行う．
 
						    

 
ここで p（D|h）は h が与えられたときのデータの確率
であり，モデル h の尤度は p（D|h）に比例する．直感的
には，p（·|D）は学習者の知識の状態であり，epistemic 
uncertainty を捉えている．この分布が尖っているほど，
つまり H の小さい領域に確率が集中しているほど，学
習者にとっての不確かさは小さくなる．H 上の事後分
布は，インスタンスごとの局所的な情報ではなく，イン
スタンス空間全体で平均化されたグローバルな情報を表
す．特定の query インスタンス xq に対する予測 yq の不
確かさの表現は，以下の予測事後分布によって与えられ
る．

						    

 
Bayes 推定では，最終的な予測はモデル平均によって

生成される．つまり，結果の確率は，各仮説 h の確率の
重みでとった，H 内のすべての仮説による加重平均とな
る．

予 測 事 後 分 布 に お い て，aleatoric uncertainty と 
epistemic uncertainty は区別されなくなり，epistemic 
uncertainty が平均化される．これを説明するためにコ
イントスの例を考えてみる．コインが表になる確率を α，
その時のコインのモデルを hα として，仮説空間を H := 
{hα|0 ≤ α ≤ 1} とする．この時，事後分布 P が一様分布
の場合（全てのモデルが同じ確率，つまり完全な無知の
場合）と事後分布 P' が，h1/2 が確率 1 になるような分布
の場合 P'（コインが完全に fair であることが確実な場
合）で表と裏の確率は両方とも 1/2 になる．

						    

 
より一般的に，Y := {−1, +1} の二値分類を考える． 
ph（+1| xq）を仮説 h によって +1 に分類される確率と
して，Y 上の事後分布を予測する代わりに，未知の確率 
q := p（+1|xq）の予測事後分布を導出する．

						    

 
ここで，[[a = b]] は a = b の時 1 を，a ≠ b の時 0  を
とるような定義関数である．上式は二次の確率（確率
の 確 率 ） で あ り，aleatoric uncertainty と epistemic  
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図 4　�MC Dropout のイメージ図．複数のノードと層からな
る NN だが，そのノードを学習時と予測時にランダム
に落とすことによって出力される値をばらつかせる．
その平均と標準偏差が Bayes による予測事後分布の期
待値と分散に近似的に一致する．

BNN の近似を行うことのできる手法である．Dropout 
はランダムに選ばれたネットワークのノードのみで学習
を行うことで，過学習を防ぐ正則化手法のうちの一つで
ある．本来学習時のみに Dropout を作用させ，予測を
する際はすべてのネットワークパラメータを用いるが，
MC Dropout では学習時に Dropout を用いるだけでな
く予測時にもランダムにノードを落とす（図 4）．この
出力を落とすノードを変えて何回も繰り返すことで，出
力される値は一つの値ではなく繰り返し回数分の値の集
合になる．この集合が近似的に BNN から出力される予
測事後分布の標本集合としてみなされるというのが MC 
Dropout の理論である．つまりこの出力の平均と標準偏
差を計算すれば，BNN から出力される予測事後分布の
期待値と標準偏差を近似的に推定できるということであ
る．ここで予測時だけでなく学習時にも Dropout を用
いて学習を行わなければならないことに注意したい．

BNN によって出力される予測事後分布の不確かさは，
aleatoric uncertainty と epistemic uncertainty の両方を
含む．前者は定数ではなく x ∈ X の関数である可能性
があることに注意したい．最近 x ∈ X に依存するよう
な aleatoric uncertainty を学習する方法も研究されてい
る．

Depeweg19）は明示的に aleatoric uncertainty と epistemic 
uncertainty を分離しようとしている．つまり予測事
後分布のエントロピーを使用して合計の不確かさと 
aleatoric uncertainty を評価し，epistemic uncertainty 
をその差として取得する．より具体的には，離散的な Y 
の場合は合計の不確かさは以下のようになる．

分布は以下の平均 µ，分散 σ2 のガウス分布によって与
えられる．

						    

 

ここで X は訓練データからなる N × d 行列， K（X, X）
は要素（K（X, X））i,j = k（xi, xj）であるようなカーネル行
列，y =（y1, . . . , yN）∈ RRN は測定された結果のベクトル，
σ2
є は測定のノイズによる分散である．
回帰の場合，query インスタンス xq の予測事後分布

の分散 σ2 は意味のある不確かさの指標である．測定によ
る分散 σ2

є は，aleatoric uncertainty に対応しているため，
その差は epistemic uncertainty と考えることができる．

3.1.2　Bayesian Neural Network
標準的な Neural Network（NN）は，分類の場合は確

率密度関数がクラス集合 Y 上で出力され，回帰の場合
は期待値とみなされる点予測 h（x）∈ RR が出力される．
NN の訓練は基本的に最尤推定に基づいて行われる．そ
のため，aleatoric uncertainty は捉えるが，epistemic 
uncertainty は捉えられない．

NN の文脈では，モデルの高い自由度のために model	
uncertainty は無視できると考えられるため，epistemic 
uncertainty は一般的にモデルパラメータ（重み w に
対応するもの）に関する不確かさとして理解されてい
て，これは approximation uncertainty と基本的には同
等である．この epistemic uncertainty を捉えるために，
Bayesian Neural Network（BNN）が提案された 13）～15）．
BNN では，各重みは実数ではなく確率密度関数で表現
され，学習は Bayes 推定に帰結し，事後分布 p（w|D）
を計算する．query インスタンス xq が与えられたとき
の出力の予測分布は次のようになる．

						    

 
重みに関する事後分布を解析的に計算することは通常

はできないので，変分的な手法を用いた近似的な手法
が利用されている 16）,17）．これらの手法は，重みの近似
事後分布 qθ と真の事後分布 p（w|D）の間の Kullback-
Leibler Divergence KL（qθ|| p（w|D））を最小化する qθ 
を求める．Gal と Ghahramani の提案した Monte Carlo

（MC）Dropout は変分的な近似の一つの重要な例であ 
る18）．MC Dropout は Dropoutと呼ばれる手法を用いて，
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この負の対数尤度を最小化するように θ を学習してい
く．このまま最尤推定を行うと over  fitting しやすいの
で，正則化項を加える，または何かしらの事前分布を作っ
て MAP（maximum a posteriori）推定（事後分布の確
率密度を最大にするような推定方法）を行うとより良い
学習が行える．また，Gauss 分布ではない分布を仮定す
る場合は，特定の分布に対して尤度を計算する．

このような学習方法を M 回繰り返し，M 個の NN を
作成する．これらの NN はすべて異なるデータセットで
学習されていると期待されるためその構造も異なってお
り，もちろん出力も異なる出力となる．最終的な出力と
して全ての NN からの出力を平均したものを採用する．
分布の形は混合ガウス分布となるが，その平均と分散は
近似して以下のようになる 20）．

						    

  

ここで，µ θm（x）は m  個目の NN の µ θ（x），σ 2
θm（x）

は m  個 目 の NN の σ2
θ（x）で あ る． ま た aleatoric 

uncertainty は−１MΣm
M σθm（x）で，epistemic uncertainty は 

−１MΣm
M µ2

θm（x）− µ2
e（x）とする．

 
3.3　その他の手法

ここでは，その他の手法として，頻度統計に基づくパ
ラメータ推定の考えに基づく方法と，集合論に基づく方
法について紹介する．

3.3.1　最尤推定とフィッシャー情報量
尤度の概念は一般的な統計推論の中でも重要な要素で

あり，最尤推定は機械学習でも普遍的な原則である．実
際多くの頻度論的機械学習のアルゴリズムは尤度の最大
化によって成り立っている．また，尤度に基づく推定と 
Bayes 推定の間には密接な関係があり，無情報事前分布
を利用した Bayes 推定は最尤推定と同等であることが
知られている．

ここでは，θ ∈ Θ によってパラメータ化された確率
密度関数 Pθ によってデータが生成されていると考えよ
う．ここで pθ（·）は Pθ の確率密度関数とする．回帰の目
的の一つはパラメータ θ を推定すること，つまり，測定

						    

 
この不確かさには重みに関する不確かさ（epistemic 
uncertainty）が含まれているが，p（ y|w, x）のエントロピー
を，重みに関して期待値をとれば epistemic 不確かさを
除去した不確かさを得られる．

						    

 

は aleatoric uncertainty の 尺 度 で あ る． 最 終 的 に 
epistemic uncertainty は以下のようにして計算される．

						    

 
この量は y と w の相互情報量 I（ y, w）に等しい．直感
的には，epistemic uncertainty は真の結果 y の知識を
通じてモデルパラメータ w に関する情報の量を捉える．
もちろんこのエントロピーの尺度は直接的に不確かさの
尺度（確率密度関数の分散）には変換できないため取扱
いには注意したい．

 
3.2　Deep Ensemble

ensemble 学習は教師あり学習の一つでいくつかの学
習機（モデル）を組み合わせることによって，より高
い精度と汎用性を持ったモデルを作る学習方法である．
Deep Ensemble では測定対象量の分布の平均と分散を
出力するような Neural Network を複数個作り，それ
らの NN モデルを組み合わせて予測を行う．この時の
分布の分散による不確かさが aleatoric uncertainty に
相当し，モデル間の分散による不確かさが epistemic 
uncertainty に相当する．

より具体的に見ていこう．まず想定として，N 個の i.i.d 
なデータセット D = {xn, yn}

N　
n=1を用意する．（x ∈ RRd,  

y ∈ RR）次に xp を入力して，予測値 yp の分布の平均  
µθ（xp）と分散 σ2

θ（xp）を出力するような NN を作り学習さ
せる（θ は network のパラメータ）．ここで学習に使う
データはデータセット D の中から重複を許して N 個の
データをサンプリングして，そのデータセットをモデル
の訓練に使用する（これを Bootstrap 法という）．ここ
で µθ（x）と σ2

θ（x）はそれぞれ結果の分布の平均と分散に
対応しているため，結果の分布を Gauss 分布と仮定す
ると，負の対数尤度は以下のようになる．
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の２つである．

1. �仮説に基づいて，query インスタンス xq を与え，
各候補結果 y ∈ Y について妥当性の度合いを導く．

2. �妥当性の度合いから aleatoric 不確かさと epistemic 
不確かさを導く．

この際「度合い」の評価には正規化尤度と呼ばれるも
のが使用される．確率がある仮説に基づいてデータがど
の程度表れやすいかを表す指標であるのに対して，尤度
とはデータに基づいて仮説がどの程度妥当かを示す指標
になるものである．

他にも，仮説検定という頻度統計的の中心的アプロー
チに基づく conformal prediction という手法が提案され
ている．これは version space ではその仮説によって訓
練データが説明できるか，できないかという単純に二値
的な判断を行うのに対して，「有意水準」として与えら
れる一定の確率で説明できるかできないかという判断を
行うものである．これらの手法の詳細は別途付録におい
て説明する．

これらの手法で，aleatoric uncertainty と epistemic 
uncertainty とされるものは，必ずしも標準偏差という
形式で評価されているわけではないことには注意した
い．これらの手法を回帰分析に適用し，「測定の不確かさ」
評価を行うにはさらなる統計学的な議論が必要である．

 
4．今後の課題

計量における機械学習の不確かさ評価を研究するにあ
たっての課題を，NPL21）が七つの要請としてまとめてい
る．その中でも著者が研究を進めていくうえで特に重要
だと考えている三つの課題を選んで説明する．

一つ目の課題は入力量の不確かさを考慮すべきだとい
うことである．GUM では不確かさは入力の不確かさを
伝播させて評価していたことを思い出してほしい．現在
の機械学習における多くの手法は，入力量における不確
かさを明示的にモデル化をしていない．線形回帰のよう
な単純なモデルであれば解析は容易であるが，機械学習
ではモデルそのものをデータから学習させるので状況は
より複雑になる．もし何か固定されたモデルで入力の不
確かさを評価した場合は，そのモデルのパラメータの不
確かさを無視していることになる．つまりこの二つの不
確かさを組み合わせて評価できる仕組みが必要である．
また文献 21）によると最新の研究では入力量の Monte-
Carlo sampling とパラメータの不確かさを組み合わせた

データ D = X1, . . . , XN に基づいて確率密度関数 Pθ を同
定することである．最尤推定はこの問題に取り組むため
の一般的な方法である．具体的には，尤度関数，あるい
は対数尤度関数を最大化することによって θ を推定す
る． X1, . . . , XN が独立である，つまり D が（Pθ）

N に従っ
て分布しているとき，対数尤度関数は次のように表せる．

						    

 
最尤推定値 θ̂ の分布は漸近的に正規分布に近づくこと

が知られている．具体的には √N-（θ̂−θ）が平均 0 で共
分散行列が I−1 

N  （θ）であるような正規分布に収束する．
ここで，

						    

 
はフィッシャー情報行列（θ における対数尤度の負の
Hessian の期待値）である．（d は θ の次元）

フィッシャー情報行列を使用することで，推定値 θ  
の近似的な信頼区間を構築できる．この区間が大きいほ
ど，真のモデルに対する不確かさが大きくなる．信頼区
間のサイズは最大の尤度関数がその最大値の周りでどれ
だけ広がっているかと直接対応している．

機械学習の文脈では，パラメータ θ が仮説 h = hθ を表
す場合，信頼区間は h* に関する epistemic uncertainty， 
具体的には approximation uncertainty とみなすことが
できる．

3.3.2　仮説集合の特性に着目した評価法
epistemic uncertainty と aleatoric uncertainty の評価

を行う手法として，仮説集合の特性に着目した評価方法
がある．

例えば，version space 学習という評価方法では対象
とする仮説空間の中で，実際に得られた訓練データを説
明することが可能な仮説がとりうる空間のサイズに着目
して epistemic  uncertainty の評価を行う．一方で，こ
の手法ではランダムな誤差がないことを想定している．
というのは，ランダム誤差がある場合には，どれほどの
低い可能性でもある仮説を棄却することが難しく，訓練
データによって仮説を限定することができなくなるため
である．このため，原則的にはこの手法では aleatoric 
uncertainty がない仮説及びデータのみを取り扱う．

この version space 学習のランダム成分を取り扱えな
いという弱点を補う方法として，reliable classification 
という方法がある．この手法で行われるステップは以下
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れる二つの不確かさを評価する必要があり，この二つの
不確かさの評価に適していると考えられるいくつかの手
法を紹介した．これらの手法にはいまだ解決するべき課
題も多く，実際に不確かさ評価を行うハードルは依然高
いように見受けられる．提示した課題を解決し，測定に
おける機械学習の応用を発展させるべく研究を進めてい
きたい．
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付録 A  Version Space 学習

Version Space 学習 22）では入出力関係 f * : X → Y が
決定論的だという仮定を置く．つまり，

						    

 
となる．また訓練データはノイズフリーであるとする．
よって分類器は h（x）∈ {0, 1} のように確定的な分類を行
う．最後に，f * ∈ H，つまり h* = f *（model uncertainty 
が 0）を仮定する．

この仮定の下で，訓練データ D に適合しない仮説  
h ∈ H は H から削除される．この結果残った仮説から
なる集合 V ∈ H は version space と呼ばれ，以下のよ
うに定義される．

						    

 
明らかにデータセットが拡大すれば，version space は
縮小する．つまり，V（H, D'）⊆ V（H, D）for D ⊆ D' で
ある．

query インスタンス xq に対応する予測 ŷ　q は，version  
space のすべての仮説 h ∈ V についての出力となる．形
式的に結果 y ∈ Y に対する妥当性について以下のよう
に書く．

ものなどが存在する．また Deming 回帰を用いた手法な
ども提案されている．

二つ目の課題はスケーラビリティがあるべきだとい
う こ と で あ る．Gaussian Process Regression は data 
driven なアプローチとして計測業界では一般的である
が，最近の不確かさ評価では深層学習に注目が集まって
いる．理由は二つ考えられて，一つ目は表現力が高く，
よりバイアスが抑えられると期待できる部分である．そ
して最も重要なのが二つ目の理由で，大規模なデータ
に対してのスケーラビリティがあるということである．
Gaussian Process Regression ではデータ数を n とした
際に，n × n の行列の逆行列を計算しなければならず，
これは O（n3）の計算量オーダーとなるため大規模なデー
タセットに対しては計算が難しい．これを解決するため
に Deep Gaussian Process Regression などの組み合わせ
た手法の研究も行われている．

三つ目の課題は原理原則を守った不確かさ評価をする
べきだということである．最近の研究は大規模な問題に
対してスケーラビリティを求める方向に集中している
が，これは原理的なアプローチをある程度犠牲にするこ
とにつながる．原理的な不確かさ評価に関する問題は三
つあげられる．

1. �不確かさの概念によって不確かさ評価の原理が異な
るということ．最近の研究は頻度主義的なアプロー
チが多い（アンサンブル学習など）

2. �現在の多くのアプローチには多くの仮定を置くこと
によってスケーラビリティなどを実現しているとい
うこと．例えば深層学習にベイズ推論を適用する場
合，事後分布や事前分布に対して計算の単純化を目
的とした仮定をとることが多く，これが非現実的で
あるような例も少なくない．

3. �スケーラビリティは近似を行うことで達成されるこ
とが多い．例えば MC Dropout もそのうちの一つ
である．

今後はこれら三つの課題を解決できるような機械学習
モデルを開発していくことを目標にしたい．

5．まとめ

本報告では不確かさ評価に関する最新の研究の中で，
機械学習を用いた測定の測定結果に対する不確かさ評
価についてまとめた．測定に機械学習を用いた際には 
aleatoric uncertainty と epistemic uncer- tainty と呼ば
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ここで，L（h）はデータ D における仮説 h の尤度，hml ∈ H 
は最尤推定量である．したがって，妥当性は尤度に比例
しており，最尤推定量の妥当性は 1 となる．

次に H 上の不確かさを query インスタンス xq におけ
る予測についての不確かさに変換する．{+1, − 1} の二値
分類において，query インスタンス xq が与えられたと
きのクラス +1 の妥当性は以下のようになる．

						    

 
ここで，π（+1|h, xq）は仮説 h における +1 である確率で
あり，以下のようになる．

						    

 
つまり h ≤ 1/2 の場合に 0 になり，それ以降は線形に増
加する．− 1 の場合も同様に

						    

 

となる．
計 算 し た 妥 当 性 π（+1）= π（+1 | xq），π（−1）= 

π（−1|xq）が高いクラスを予測していく．興味深いの
は，この二つの妥当性から epistemic uncertainty ue と 
aleatoric uncertainty ua が以下のように計算されるとい
うことである．

						    

 
ue は二つの妥当性が両方とも高い度合いであり，ua は
両方とも高くはない度合いであると考えられる．この二
つの不確かさは ua + ue ≤ 1 を満たすため，合計の不確
かさは 1 を超えることはない．厳密には，π（y）は妥当
性の上限として解釈するべきであり，サンプルサイズの
増加とともに減少していく．したがって不確かさについ
ても同様に考えるべきである．例えば，最初にまったく
データが観測されていない場合，両方の結果は完全に確
からしいため，ue = 1, ua = 0 である．よって，ua は真
の aleatoric uncertainty の下限としてみるべきである．
具体的な例として公平なコイントスを考えると，時間と
ともに ua は 1 に近づき，ue は 0 に近づいていく．

						    

 
π（y）= 1 は h（xq）= y を満たす仮説 h ∈ V が存在するこ
とを示している．よって，version space learning によ
る予測は以下のように部分集合で与えられる．

						    

 
出力 ŷ　q についてはデータ D だけでなく，仮説空間 

H にも依存することに注目する．一般的に，aleatoric 
uncertainty と epistemic uncertainty の両方は事前知識
とデータの相互作用によって決まる．学習過程が始まる
際に持つ事前知識が強ければ強いほど，不確かさを減ら
すのに必要なデータ数は少なくなる．極端に言えば，あ
らかじめ真のモデルを知っていればデータ自体が不要と
なる．このことからもわかるように，モデルの仮定が制
約的であればあるほど不確かさは小さくなる．

不確かさに関する議論に戻ると，Version  Space 学
習では aleatoric uncertainty は仮定していないので 
epistemic uncertainty が唯一の不確かさである．モデ
ルの不確かさ（approximation  uncertainty）は version 
space のサイズと対応しており，データセットの大きさ
が増加すると減少する．同様に予測の不確かさは結果の
候補の集合 Y（xq）に依存している．

付録 B  Reliable Classification

正規化尤度と呼ばれる概念を活用して，aleatoric 
uncertainty と epistemic uncertainty の区別を行うこと
ができる．このアプローチは集合論的な推定と分布的な
推定を組み合わせており，version space 学習と Bayes 
推定の中間に位置するものといえる．

基本的なアイデアを説明するために，二値分類を考え
る．基本的なステップは以下の二つである．

・最初に，query インスタンス xq が与えられた場合，
各候補結果 y ∈ Y について妥当性の度合いが導く．

・ 妥 当 性 の 度 合 い か ら aleatoric uncertainty と
epistemic uncertainty の度合いを導く．

version space 学習では，仮説は可能か不可能か，結
果は仮説と矛盾するかしないかの二択によって決まって 
いた．Senge は仮説 h ∈ H の妥当性を πH（h）∈ [0, 1]， 
結 果 y を 仮 説 h（x）= p（ y|x）∈ [0, 1] と す る こ と で 
version space 学習を一般化した 23）．

より具体的には，正規化尤度 πH（h）によって仮説の妥
当性を表す．
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を並び変える．yN+1 の選択が真のデータ生成プロセスに
従っており，この過程が交換可能性（この仮定は独立性
よりも弱く，ただ単に測定の順序が無関係であるという
ことを意味している）を持っており，置換 σ に対して，
同じ確率で起こるという仮定をする．この仮定の下で，
αN+1 が全体のスコアの 100 · Є % よりも低くなることを
要請する．これはつまり，

						    

 
が p（y）< Є を満たすものは棄却されるということであ
る．
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